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摘　要　文本分割在信息提取、文摘自动生成、语言建模、首语消解等诸多领域都有极为重要的应用．基于ＬＤＡ模

型的文本分割以ＬＤＡ为语料库及文本建模，利用 ＭＣＭＣ中的Ｇｉｂｂｓ抽样进行推理，间接计算模型参数，获取词汇

的概率分布，使隐藏于片段内的不同主题与文本表面的字词建立联系．实验以汉语的整句作为基本块，尝试多种相

似性度量手段及边界估计策略，其最佳结果表明二者的恰当结合可以使片段边界的识别错误率远远低于其它同类

算法．
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１　引　言

文本分割是指在一个书面文档或语音序列中自

动识别具有独立意义的单元（片段）之间的边界，其

分割对象可以是语音流、网络动态数据，或者书面静

态文本．这种预处理在很多领域都有极为重要的应

用，比如信息提取、文摘自动生成、文本解析、语言建



模、文本导航以及首语消解等．

目前常用的分割方法大致基于如下几种思想：

（１）假定相同、相似或语义相关的词汇倾向于出现

在同一片段内［１２］；（２）认为特定的语言现象，比如

提示短语、停顿标记、韵律特征、指代、句法及词汇的

形态同化等与片段首尾隐含某种必然联系［３４］；

（３）相信合适的概率统计模型能够为片段边界的估

计提供可靠依据［５６］．对于第三种方法，选择合适的

模型是保证分割效果的关键．文献［６］采用ＰＬＳＡ

模型，但模型中的文档概率值与特定文档相关，因此

缺乏处理新文档的自然方法．同时待估参数的数量

随着文档数量的增多线性增长，说明模型易于过度

拟合．与 ＰＬＳＡ 模型相比，ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）
［７］称得上是完全的生成模型．由于该模

型将主题混合权重视为犽维参数的潜在随机变量，

而非与训练数据直接联系的个体参数集合，推理上

采用 Ｌａｐｌａｃｅ近似、变分近似、ＭＣＭＣ（Ｍａｒｋｏｖ

ｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）
［８］以及期望扩散（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）
［９］等方法获取待估参数值，所以克服了

ＰＬＳＡ的不足．本文介绍的分割方法即以ＬＤＡ为语

料库及文本建模，利用 ＭＣＭＣ中的 Ｇｉｂｂｓ抽样近

似估算模型参数，获取词汇的概率分布．以汉语的整

句作为分割的基本块，除了尝试多种相似性度量手

段，还尝试不同的边界识别策略．实验表明，最佳结

果（不考虑常数法识别边界的情况）的错误率远远低

于其它同类算法．

近几年，ＬＤＡ模型、ＬＤＡ的扩展模型以及它们

在自然语言和智能信息处理中的应用得到充分的重

视和深入的研究，扩展模型包括空间ＬＤＡ模型
［１０］、

作者角色主题模型
［１１］等；应用涉及词义排歧［１２］、

词性标注［１３］、主题分解［１４］、信息抽取［１５］等，但还没

有人基于ＬＤＡ实现文本的主题分割，本文恰恰进

行了这一方面的尝试．

本文第２节介绍ＬＤＡ模型；第３节详述本文的

分割策略；第４节给出测试手段及实验结果，并就实

验结果进行讨论；第５节对比、分析最新相关研究及

工作；最后总结全文．

２　犔犇犃模型

目前的概率主题模型一般基于同样的思想———

文本是若干主题的随机混合．不同的模型会进一步

作不同的统计假设，以不同的方式获取模型参数．

２．１　模型介绍

一个文本通常需要讨论若干主题，而文本中的

特定词汇体现出所讨论的特定主题．在统计自然语

言处理中，为文本主题建模的方法是视主题为词汇

的概率分布，文本为这些主题的随机混合．假设有犜

个主题，则所给文本中的第犻个词汇狑犻可以表示

如下：

犘（狑犻）＝∑
犜

犼＝１

犘（狑犻｜狕犻＝犼）犘（狕犻＝犼） （１）

其中，狕犻是潜在变量，表明第犻个词汇记号狑犻取自该

主题，犘（狑犻｜狕犻＝犼）是词汇狑犻记号属于主题犼的概

率，犘（狕犻＝犼）给出主题犼属于当前文本的概率．假定

犜个主题形成犇 个文本以犠 个唯一性词汇表示，

为记号方便，令φ
（狕＝犼）
狑 ＝犘（狑｜狕＝犼）表示对于主题

犼，犠 个词汇上的多项分布，其中狑 是犠 个唯一性

词汇表中的词汇；令ψ
（犱）
狕＝犼＝犘（狕＝犼）表示对于文本

犱，犜个主题上的多项分布，于是文本犱中词汇狑 的

概率为

犘（狑｜犱）＝∑
犜

犼＝１
φ
（狕＝犼）
狑 ·ψ

（犱）
狕＝犼 （２）

ＬＤＡ模型
［６］在ψ

（犱）上作犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α）的先验概

率假设，使得模型易于处理训练语料之外的新文本．

为了便于模型参数的推理，本文除了在ψ
（犱）上作对

称的犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α）的先验概率假设外，在φ
（狕）上亦作

对称的犇犻狉犻犮犺犾犲狋（χ）的先验概率假设
［９］，如下：

狑犻｜狕犻，φ
（狕犻
）
～犇犻狊犮狉犲狋犲（φ

（狕犻
）），φ

（狕犻
）
～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（χ），

狕犻｜ψ
（犱犻
）
～犇犻狊犮狉犲狋犲（ψ

（犱犻
））， ψ

（犱犻
）
～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α），

这里的χ可以理解为，在见到语料库的任何词汇之

前，从主题抽样获得的词汇出现频数，而α可以理解

为，在见到任何文档文字之前，主题被抽样的频数．

尽管α和χ的具体取值会影响到主题及词汇被利用

的程度，但不同的主题被利用的方式几乎没有变化，

不同的词汇被利用的方式也基本相同，因此可以假

定对称的ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，即所有的α取相同的值，所

有的χ取相同的值．

２．２　犌犻犫犫狊抽样

为了获取词汇的概率分布，本文没有将φ和ψ
作为参数直接计算，而是考虑词汇对于主题的后验

概率犘（狑｜狕），利用Ｇｉｂｂｓ抽样间接求得φ和ψ 的

值．ＭＣＭＣ系一套从复杂的概率分布抽取样本值的

近似迭代方法，Ｇｉｂｂｓ抽样作为 ＭＣＭＣ的一种简单

实现形式，其目的是构造收敛于某目标概率分布的

Ｍａｒｋｏｖ链，并从链中抽取被认为接近该概率分布

值的样本．于是目标概率分布函数的给出便成为使

用Ｇｉｂｂｓ抽样的关键．对于本文的ＬＤＡ模型，仅仅

需要对主题的词汇分配，也就是变量狕犻进行抽样．记

后验概率为犘（狕犻＝犼｜狕－犻，狑犻），计算公式如下（详见
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附录）：

犘（狕犻＝犼｜狕－犻，狑犻）＝

狀
（狑犻
）

－犻，犼＋χ

狀
（·）
－犻，犼＋犠χ

·
狀
（犱犻
）

－犻，犼＋α

狀
（犱犻
）

－犻，·＋犜α

∑
犜

犼＝１

狀
（狑犻
）

－犻，犼＋χ

狀
（·）
－犻，犼＋犠χ

·
狀
（犱犻
）

－犻，犼＋α

狀
（犱犻
）

－犻，·＋犜α

（３）

其中，狕犻＝犼表示将词汇记号狑犻分配给主题犼，这里

狑犻被称为词汇记号是因为其不仅代表词汇狑，而且

与该词所在的文本位置相关，狕－犻表示所有狕犽（犽≠犻）

的分配．狀
（狑犻
）

－犻，犼
是分配给主题犼与狑犻相同的词汇个

数；狀
（·）
－犻，犼是分配给主题犼的所有词汇个数；狀

（犱犻
）

－犻，犼
是

文本犱犻中分配给主题犼的词汇个数；狀
（犱犻
）

－犻，·
是犱犻中所

有被分配了主题的词汇个数；所有的词汇个数均不

包括这次狕犻＝犼的分配．

Ｇｉｂｂｓ抽样算法详述如下：

１．狕犻被初始化为１到犜之间的某个随机整数．犻从１循

环到犖，犖 是语料库中所有出现于文本中的词汇记号个数．

此为 Ｍａｒｋｏｖ链的初始状态．

２．犻从１循环到犖，根据式（３）将词汇分配给主题，获取

Ｍａｒｋｏｖ链的下一个状态．

３．迭代第２步足够次数以后，认为 Ｍａｒｋｏｖ链接近目标

分布，遂取狕犻（犻从１循环到 犖 ）的当前值作为样本记录下

来．为了保证自相关较小，每迭代一定次数，记录其它的样本．

舍弃词汇记号，以狑 表示唯一性词，对于每一

个单一样本，可以按下式估算φ和ψ的值：

　^φ
（狕＝犼）
狑 ＝

狀
（狑）
犼 ＋χ

狀
（·）
犼 ＋犠χ

，＾ψ
（犱）
狕＝犼＝

狀
（犱）
犼 ＋α

狀
（犱）
· ＋犜α

（４）

其中，狀
（狑）
犼 表示词汇狑 被分配给主题犼的频数；狀

（·）
犼 表

示分配给主题犼的所有词数；狀
（犱）
犼 表示文本犱中分配

给主题犼的词数；狀
（犱）
· 表示文本犱所有被分配了主题

的词数．

３　分割策略

待分割文本是语料库训练时没有处理过的新文

本，如果对于每一个未知文本，都将其加入语料库后

重新训练，则异常浪费时间，亦没有必要，本文的做

法是只对新加入的词汇记号运行Ｇｉｂｂｓ抽样算法，

且只迭代较少的次数．预处理的基本块采用汉语的

整句狊，分割的大致步骤如下：

１．对于语料库文本的词汇记号运行 Ｇｉｂｂｓ抽样算法，

迭代足够次；

２．以整句狊作为式（３）中的文本犱，遍历待分割文本的

所有词汇记号，运行Ｇｉｂｂｓ抽样算法，迭代少数几次；

３．按照式（４）分别计算φ和ψ的值；

４．根据公式犘（狑｜狊）＝∑
犜

犼＝１

φ
（狕＝犼）
狑 ·ψ

（狊）
狕＝犼求取待分割文本

词汇的概率分布犘（狑｜狊）；

５．基于犘（狑｜狊），利用不同的度量手段计算句间的相似

值犛犻犿；

６．结合局部最小值的边界估计策略，通过句间相似值

犛犻犿识别片段边界．

３１　相似性度量

基于犘（狑｜狊）计算句间的相似值，需要选择合

适的度量手段，本文尝试如下５种方法：

（１）余弦度量

犛犻犿Ｃｏｓ＝
∑
狑∈犠

犘（狑｜狊１）犘（狑｜狊２）

∑
狑∈犠

犘（狑｜狊１）槡
２

∑
狑∈犠

犘（狑｜狊２）槡
２

（５）

（２）Ｌ１距离度量
［１６］

犛犻犿Ｌ１＝１－
∑
狑∈犠

｜犘（狑｜狊１）－犘（狑｜狊２）｜

２
（６）

（３）Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒ距离度量

犛犻犿Ｈｅｌ＝∑
狑∈犠

犘（狑｜狊１）犘（狑｜狊２槡 ）　 （７）

（４）Ｃｌａｒｉｔｙ度量
［１７］

犛犻犿Ｃｌｒ＝－犓犔（犘（狑｜狊１）‖犘（狑｜狊２））＋

犓犔（犘（狑｜狊１）‖犌犆）－犓犔（犘（狑｜狊２）‖犘（狑｜狊１））＋

犓犔（犘（狑｜狊２）‖犌犆） （８）

其中，犌犆代表词汇狑 在训练语料库的出现频率，即

犳（狑），犓犔（·‖·）被称为相对熵：

犓犔（犘（狑｜狊１）‖犘（狑｜狊２））＝∑
狑∈犠

犘（狑｜狊１）ｌｏｇ２
犘（狑｜狊１）

犘（狑｜狊２）

（９）

（５）ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ发散度量

犛犻犿ＪＳ＝－犓犔 犘（狑｜狊１）
犘（狑｜狊１）＋犘（狑｜狊２）（ ）２

－

犓犔 犘（狑｜狊２）
犘（狑｜狊１）＋犘（狑｜狊２）（ ）２

（１０）

３．２　边界识别

利用不同的边界估计策略进行文本分割的结果

显见不会相同，本文对比如下４种方法，以求探究最

佳策略：

（１）阈值法

设定常数θ，若句间相似值犛犻犿（狊１，狊２）＜θ，则认

为狊１，狊２分属于不同的片段．该方法极易实现，如果

所给θ合适，可以获得较低的错误率．

（２）动态常数法

阈值法虽然简单，但需要人为设定θ，很难给出最

佳值，因此可以考虑根据相邻句间的相似值表动态
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改变θ．假设待分割文本有狀个整句，则相邻句间的

相似值表为犛犻犿犜犪犫犾犲＝｛犛犻犿１，犛犻犿２，…，犛犻犿犻，…，

犛犻犿狀－１｝，其中犛犻犿犻＝犛犻犿（狊犻，狊犻＋１），１犻狀－１，令

犪狏犵犛犻犿＝
犛犻犿１＋犛犻犿２＋…＋犛犻犿犻＋…＋犛犻犿狀－１

狀－１
，

１犻狀－１，

犪狏犵犿犛犻犿＝
（犛犻犿２－犛犻犿１）＋…＋（犛犻犿狀－１－犛犻犿狀－２）

狀－２
，

若犪狏犵犿犛犻犿犛犻犿（狊１，狊２）犪狏犵犛犻犿，则认为狊１，狊２

分属于不同的片段．

（３）局部最小值法
［６］

在相邻句间的相似值表犛犻犿犜犪犫犾犲中选择局部

最小值犛犻犿ｍｉｎ（狊１，狊２）；从每一个局部最小值出发向

左、向右分别寻找距离最近的较大值犛犻犿ｍａｘ犾以及

犛犻犿ｍａｘ狉，利用公式犱狉犲犾（狊１，狊２）＝
犛犻犿ｍａｘ犾＋犛犻犿ｍａｘ狉

２犛犻犿ｍｉｎ（狊１，狊２）
－１

计算相对深度；令α为一常数，若相对深度犱ｒｅｌ（狊１，

狊２）＞α，则狊１，狊２分属于不同的片段．

（４）动态规划法
［１８］

将某文本分割为犓 个片段｛狋１，狋２，…，狋犓｝，片段

狋犽（１犽犓）由首尾句子狊犻，狊犼决定，或者狋犽＝［犻，犼］，

于是狋犽的平均相似值为

β（狋犽）＝
∑
犻∈狋犽

∑
犼∈狋犽

犛犻犿（狊犻，狊犼）

（犼－犻＋１）
２ ．

类似于文献［１５］定义如下分割代价：

犑（狋；μ，σ，狉，γ）＝

∑
犓

犽＝１ γ
（狋犽－狋犽－１－μ）

２σ
２ －（１－γ）

∑

狋犽

狋＝狋犽－１＋１
∑

狋犽

狋＝狋犽－１＋１
β（狋犽）

（狋犽－狋犽－１）

烄

烆

烌

烎
狉

（１１）

其中，μ和σ是片段长度的数学期望及均方差，可以

通过训练语料库统计获得，狉和γ试探给值，本实验

取γ＝０．９，狉＝０．３３３３．利用动态规划算法求解使得

代价式（１４）取最小值的分割．

４　实验结果及讨论

本文所有实验以１９９８年《人民日报》手工标注

的语料库为背景库及建模对象（共３１５７个文本），并

以知网词典（去除其中的虚词、形容词、副词等意义

不大的词，再删掉语料库出现频数小于５的词，剩余

１８０４９个词汇）作为选择词汇的词典．

为了有效利用 Ｇｉｂｂｓ抽样算法，先通过实验

确定主题数目 犜 的最佳值以及 ｂｕｒｎｉｎ间距和

ｔｈｉｎｎｉｎｇ间距的取值，然后对文本分割进行测试．

４．１　主题数目的确定

针对同样的语料库及同样的词典（犠＝１８０４９，

犇＝３１５７，犖＝５６２９３１，犠 为词汇数目，犇 为文本数

目，犖 为词汇记号数目，也就是每次抽样依据式（３）

对狕赋值的次数），可变量包括超参数α，χ以及主题

数目犜．本实验目的在于了解主题数目对于Ｇｉｂｂｓ抽

样算法的影响，为此先确定α，χ的值，然后为犜选择

合适的值．这实际上是一个模型选择的问题，本文采

用贝叶斯统计中的标准方法予以解决．令α＝５０／犜，

χ＝０．０１（此为经验值，多次实验表明，这种取值在

本实验的语料库上有较好表现），犜 取不同的值分

别运行 Ｇｉｂｂｓ抽样算法，检测ｌｏｇ犘（狑｜犜）值的

变化．

由本文建模的模型知，α，χ是多项分布ψ 和φ
上的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验概率假设，其自然共轭的特点说

明通过对ψ和φ积分可以求取联合概率犘（狑，狕）的

值．犘（狑，狕）＝犘（狑｜狕）犘（狕），并且φ和ψ分别单独

出现于第１项和第２项，对φ积分获第１项值如下：

犘（狑｜狕）＝
Γ（犠χ）

Γ（χ）（ ）犠

Ｔ

∏
犜

犼＝１

∏
狑

Γ（狀
（狑）
犼 ＋χ）

Γ（狀
（·）
犼 ＋犠χ）

（１２）

其中，Γ（·）是标准的ｇａｍｍａ函数，狀
（狑）
犼 表示词汇狑

分配给主题犼的频数，狀
（·）
犼 表示分配给主题犼的所有

词数．因为犘（狑｜犜）可以近似为一系列犘（狑｜狕）的

调和平均值，所以按下式求取其值：

１

犘（狑｜犜）
＝
１

犕∑
犕

犿＝１

１

犘（狑｜狕
（犿））

（１３）

实验结果如图１所示．

图１　ｌｏｇ犘（狑｜犜）与主题数目犜的关系

由图１可以看出，当主题数目 犜 为８０时，

ｌｏｇ犘（狑｜犜）的值最小，随后开始急遽增大，说明主

题数目为８０时，模型对于语料库数据中有效信息的

拟合最佳，因此，后续实验的主题数目取为８０．
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４．２　犅狌狉狀犻狀及犜犺犻狀狀犻狀犵间距的选择

Ｇｉｂｂｓ抽样算法从初始值开始运行，迭代足够

次犫后认为样本接近目标概率分布，然后每隔一定

次数犮 抽取样本，犫 称为 ｂｕｒｎｉｎ 间距，犮 称为

ｔｈｉｎｎｉｎｇ间距．犫和犮的取值比较难以确定，一般与

特定的语料库相关．如果所构造 Ｍａｒｋｏｖ链的相邻

状态间关联较小，犫，犮以较小的值可满足需要，但如

果相邻状态间的关联较大，就必须增大犫，犮的取值，

方可降低自相关．

本实验取犜＝８０，以４次不同的初始值运行

Ｇｉｂｂｓ算 法，若犫，犮 的取值 合 适，则 抽 样 结 果

（ｌｏｇ犘（狑｜狕）的值）随初始值的变化很小，也可以说

独立于初始值．实验结果如图２所示．

图２　迭代数百次后ｌｏｇ犘（狑｜狕）趋于稳定

从图２中可以看出，ｌｏｇ犘（狑｜狕）的值在迭代数

百次后稳定，因此本文实验取ｂｕｒｎｉｎ间距为１０００，

ｔｈｉｎｎｉｎｇ间距为１００．

４．３　测试集及度量标准

文本分割算法的评测标准比较主观，人们对于

片段边界的位置以及文本分割的粒度往往没有一致

的看法和观点，这就为分割结果的判断增加了很大

的难度．为了解决这个问题，一部分研究将不同内容

的文本连接起来，人为决定片段边界．另外一部分研

究则按人的判断估价，采用大多数人的意见作为标

准．为了获得客观的评测结果，本文采用第一种策略．

本实验利用１９９７年３月份《人民日报》手工标

注的语料库构建４个测试集 犜３－１１，犜３－５，犜６－８，

犜９－１１，犜狓－狔表示所含主题片段的句数在狓 和狔 之

间．每一个测试集包括若干伪文本，即由不同类的文

本连接而成的形式上的文本，要求相邻段落务必来

自不同的类．其所含的主题数平均为７，具体如表１．

表１　实验中的测试集

句数① 伪文本数

犜３－１１ ３－１１ １０９

犜３－５　 ３－５　 １２７

犜６－８　 ６－８　 １１５

犜９－１１ ９－１１ ９８

注：①为伪文本中每个主题片段的句数．

为了便于同类算法的对比，本文采取两种度量

标准，错误率犘犽
［１９］和 ＷｉｎｄｏｗＤｉｆｆ

［２０］．

犘犽＝犘（ｓｅｇ）犘（ｍｉｓｓ）＋（１－犘（ｓｅｇ））犘（ｆａｌｓｅａｌａｒｍ）

（１４）

犘（ｓｅｇ）是指距离为犽的两个句子分属不同主

题片段的概率，而１－犘（ｓｅｇ）就是指距离为犽的两

个句子属于同一主题片段的概率，本实验将两个先

验概率取等值，即犘（ｓｅｇ）＝０．５，犘（ｍｉｓｓ）是算法分

割结果缺少一个片段的概率，犘（ｆａｌｓｅａｌａｒｍ）是算法

分割结果添加一个片段的概率．

犠犻狀犱狅狑犇犻犳犳（狉犲犳，犺狔狆）＝

１

犖－犽∑
犖－犽

犻＝１

（｜犫（狉犲犳犻，狉犲犳犻＋犽）－犫（犺狔狆犻，犺狔狆犻＋犽）｜＞０）

（１５）

其中，犫（犻，犼）表示整句狊犻和整句狊犼间的边界数量，犖

表示文本中的整句数量，犽取真实片段平均长度的

一半，狉犲犳代表真实分割，犺狔狆代表算法分割．

４．４　实验结果及讨论

首先在表２列出实验叙述中所涉及的记号含义．

表２　记号含义

记号 含义

Ｃｏｓ Ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｈｅｌ Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｃｌｒ Ｃｌａｒｉｔｙｍｅｔｒｉｃ

ＪＳ ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ

Ｌ１ Ｌ１ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｃｏｎ Ｃｏｎｓｔａｎｔ

ＤｙＣｏｎ Ｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｓｔａｎｔ

Ｌｏｃ Ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍｕｍ

ＤｙＰｒｏ Ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

ＷＤ ＷｉｎｄｏｗＤｉｆｆ

犘犽 Ｅｒｒｏｒｒａｔｅ

４．４．１　不同测试集上的实验结果

Ｇｉｂｂｓ抽样的主题数目犜＝８０，超参数α＝５０／犜，

χ＝０．０１．取１０个不同的初始值运行算法，每个初始

值迭代１０００次，然后每隔１００次取一次样本，共取

１０次样本．加入训练语料的测试文本被初始化，继

续迭代１０次，开始计算结果．每个文本的测试结果

取１００个样本的平均值，测试集的实验结果取所有
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文本测试结果的平均值．其实验结果如表３，其中

Ｍｏｄ狓，狔表示相似性度量采用狓 方式，边界识别采用

狔策略，二者的不同组合形成４×５＝２０种模型．表

中阈值法的常数值依次取 ０．０１８，０．２９，２．４６，

０．０９９，１．２４．

表３　不同测试集的错误率

Ｍｏｄｅｌｓ
犜３－１１

犘犽／％ ＷＤ／％

犜３－５

犘犽／％ ＷＤ／％

犜６－８

犘犽／％ ＷＤ／％

犜９－１１

犘犽／％ ＷＤ／％

ＭｏｄＣｏｓ，Ｃｏｎ ７．１４ １８．５７ ７．９４ １５．８７ ５．２６ １１．０５ ７．２９ １８．１８

ＭｏｄＣｏｓ，ＤｙＣｏｎ ６．００ ２４．００ ８．７３ １７．４６ ９．２１ ２３．９６ ６．３７ ２９．０９

ＭｏｄＣｏｓ，Ｌｏｃ １１．４３ ２０．２８ １０．３１ ２０．６３ ７．５５ ２８．３０ １０．９１ ２５．４５

ＭｏｄＣｏｓ，ＤｙＰｒｏ １０．００ ２４．２８ ９．５２ １９．０４ ８．４９ ２４．５３ １０．９３ ３０．９１

ＭｏｄＨｅｌ，Ｃｏｎ ７．０４ １５．５２ ９．５２ １９．０５ ６．６０ ２４．５３ ５．４５ ２１．８２

ＭｏｄＨｅｌ，ＤｙＣｏｎ １２．８６ ２１．７３ ９．４０ ２９．７０ ７．４６ １７．７７ １３．２８ ３２．７３

ＭｏｄＨｅｌ，Ｌｏｃ １１．４８ ２５．４６ ８．８３ １８．４１ ９．９４ １９．６０ ９．０９ ２１．８１

ＭｏｄＨｅｌ，ＤｙＰｒｏ ７．５４ ２２．３６ １１．９０ ２３．８０ １１．３８ ２６．８１ ５．４５ ２９．０９

ＭｏｄＣｌｒ，Ｃｏｎ ９．７４ ２８．３６ １０．３１ ２０．６３ ７．３０ ２７．６８ ４．６４ １４．５５

ＭｏｄＣｌｒ，ＤｙＣｏｎ ８．６６ １６．１４ ９．３８ ３７．５０ １１．１２ ２０．９２ １５．６３ ３１．２５

ＭｏｄＣｌｒ，Ｌｏｃ ７．５５ １６．１２ １２．２９ ２７．０３ ５．７２ １８．１８ １０．６７ ２４．３２

ＭｏｄＣｌｒ，ＤｙＰｒｏ １１．４７ ３２．７８ ８．９０ ２５．６ １０．８０ ２６．６０ １２．７３ ３４．５５

ＭｏｄＪＳ，Ｃｏｎ ８．４４ ２８．７５ ６．８９ １３．７９ ９．９０ ２２．００ １２．５０ ３１．２５

ＭｏｄＪＳ，ＤｙＣｏｎ ７．５０ ２９．３７ ９．９０ ２１．６０ ８．１４ ２７．３６ ９．３８ ２５．００

ＭｏｄＪＳ，Ｌｏｃ １１．８８ ２１．１１ １０．３１ ２４．１４ ８．９０ ２２．００ ６．３６ ２０．００

ＭｏｄＪＳ，ＤｙＰｒｏ ９．６２ １９．８７ １１．９０ ２３．８１ ９．９０ １６．６０ ６．３７ ２９．０９

ＭｏｄＬ１，Ｃｏｎ ８．０７ １６．１４ ９．６４ ２２．２２ １０．１８ ２９．９２ ７．２８ １４．５５

ＭｏｄＬ１，ＤｙＣｏｎ ７．４５ １４．９１ １１．９３ ２４．６２ １２．００ ３１．５２ ８．１８ ２５．４５

ＭｏｄＬ１，Ｌｏｃ １０．２４ ２０．４９ １０．３２ ２０．６３ ７．２６ ２６．７２ １４．５５ ３６．３６

ＭｏｄＬ１，ＤｙＰｒｏ １１．８０ ２３．６０ １５．６２ ３３．７５ ８．７４ ２０．１８ １４．０６ ２８．１３

从表３数据可以看出，不同模型的错误率相对

较接近，基本集中在５％～１２％之间．为了更清楚不

同相似性度量及边界识别策略在４种测试集上的表

现，将其关系分别汇于图３、图４（错误率取最小值）．

图３　不同相似性度量手段在犜３－１１，犜３－５，

犜６－８，犜９－１１的错误率（犘犽）

图４　不同边界识别策略在犜３－１１，犜３－５，

犜６－８，犜９－１１的错误率（犘犽）

对于犜３－１１和犜６－８，Ｃｏｓ度量可以取得最小值，

ＪＳ度量适合犜３－５，而 Ｃｌｒ度量在犜９－１１上有好的

表现．

由图中可见，常数法可以为所有的测试集提供

令人满意的边界识别，但该方法有太大的随机性，不

易控制．剔除常数法不考虑，动态常数法在犜３－１１上

的错误率最低；犜３－５由于片段内句数少，反映主题

的信息少，所以没有特别好的边界估计策略；局部最

小值法适合犜６－８；而动态规划法在犜９－１１上有最佳

表现．

４．４．２　与其它分割算法的比较

作为与本文方法的对比，取ＰＬＳＡ
［６］、ＬＳＡ

［７］、

ＭＤＡ
［２１］３种算法在犜３－１１，犜３－５，犜６－８，犜９－１１上进

行测试，错误率犘犽如表４．

表４　与犘犔犛犃、犔犛犃以及 犕犇犃的对比结果

犘犓／％

犜３－１１ 犜３－５ 犜６－８ 犜９－１１

本文算法① ６．００ ８．７３ ５．７２ ５．４５

ＰＬＳＡ算法 １６．７９ １３．８１ １３．２６ １１．９４

ＬＳＡ算法 １３．１２ １５．２１ １０．０２ １２．１７

ＭＤＡ（多元判别） １１．６１ １１．３８ １１．９４ １１．００

注：①取常数法之外的最佳结果．

可见，基于ＬＤＡ模型，可以使分割的错误率远

远低于其它模型及方法，而且，实验表明测试结果比

较稳定，不同样本间的差别较小．本文作者曾对基于

ＰＬＳＡ模型的文本分割进行仔细研究
［２２］，发现基于

ＰＬＳＡ模型的分割，其结果的随机性较大，随迭代次

数及主题数目的变化难以确定．
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５　相关研究对比

本文探讨适合文本主题分割的模型和方法，与

本文研究相关的近期工作包括ＳＴＭ
［１１］、ＭＤＡ

［２１］以

及ＦＢＳ
［２３］等．

ＳＴＭ（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）是一种有限混

合模型，原则上讲，这种模型假定一个文档仅仅呈现

一个主题，往往无法准确描述语料库及文档建模所

需的数据信息，同时，由于没有对主题概率及词汇概

率作任何假设，导致局部极大值、过度拟合以及收敛

速度过慢等问题．本文作者在实验中发现，基于该模

型的主题分割错误率较高，基本在５０％左右．分析

原因，除了上述模型自身存在的问题外，还由于对模

型参数的估算基于单一文档的部分信息（包括犺句

的块），而非语料库丰富的知识，但毕竟一个块内提

供的信息过于有限，所以无法准确估算参数值．

ＭＤＡ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）方法定

义了４种全局评价函数，寻找满足分割单元内距离

最小化和分割单元间距离最大化条件的最好分割方

式，实现对文本分割模式的全局评价．其优点在于通

用性强，无需语料库，缺点是片段边界的确定仅仅依

赖本文档的内部信息，难以实现更好的分割．表４的

实验结果同样说明，采用 ＭＤＡ方法，其分割错误率

（犘犽）极为集中（１１％左右）．而本文方法更多地依赖

于语料库的训练，因此当语料库信息充分，测试文档

与训练语料结构类似时就会呈现更好的分割效果

（犘犽＝５．７２％）．

ＦＢＳ（ＦｅａｔｕｒｅＢａｓｅｄＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）方法首先

选择合适的特征，然后基于某种学习策略，将文本分

割看作分类问题予以解决，其思想具有独特性，但该

方法的分割结果完全依赖于所选特征，而特征的选

择与确定是一个有待解决的问题，尤其对于汉语．同

时该方法基于有效命名实体的判别，且需要诸如

ｗｏｒｄｎｅｔ的同义词辞典，而汉语的类似资源极为匮

乏，尝试基于ＦＢＳ的汉语文本分割目前还有困难．

６　结　语

基本块设置、相似性度量以及边界识别是文本

分割系统的３个组成部分．本文以ＬＤＡ为语料库及

文本建模，将汉语的整句作为基本块，尝试不同相似

性度量手段与边界估计策略．由于ＬＤＡ是完全的

生成模型，从理论上讲，具有其它模型无可比拟的建

模优点．实验结果表明，基于ＬＤＡ模型的文本分割

无论采用何种相似性度量及边界识别方法，均获较

低的错误率，基本集中在５％～１２％之间，确有很好

的分割效果．

文本分割除了需要直接测试，如本文实验所示，

更需要间接测试，即将其置入应用系统中考查．本文

研究的目的是为文本推理提供预处理，所以下一步

的工作将是对该方法更有效的测试．

致　谢　本文在研究中用到一些基础性的工作，包

括电子常识知识库《知网》，汉语词法分析系统ＩＣＴ

ＣＬＡＳ，《人民日报》手工标注语料库以及文本分类

语料库．所有这些资源可以网上下载，限于研究使

用．基于这样一些宝贵的资源，我的研究得以进行与

开展，因此在这里对开发、设计、整理者表示由衷的

感谢！
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附　录．

本文使用的概率模型为

　　狑犻｜狕犻，φ
（狕
犻
）
～犇犻狊犮狉犲狋犲（φ

（狕
犻
）），φ

（狕
犻
）
～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（χ），

　　狕犻｜ψ
（犱
犻
）
～犇犻狊犮狉犲狋犲（ψ

（犱
犻
）），ψ

（犱
犻
）
～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α）．

根据Ｂａｙｅｓ公式，狕犻的条件后验概率由下式给出：

犘（狕犻＝犼｜狕－犻，狑）∝犘（狑犻｜狕犻＝犼，狕－犻，狑－犻）犘（狕犻＝犼｜狕－犻）

（１）

由于参数φ仅出现在右侧表达式的第１项，对其进行

积分：

犘（狑犻｜狕犻＝犼，狕－犻，狑－犻）＝

　 　∫犘（狑犻｜狕犻＝犼，φ
（犼））犘（φ

（犼）｜狕－犻，狑－犻）犱φ
（犼） （２）

其中φ
（犼）是与主题犼联系的关于词汇的多项分布，由Ｂａｙｅｓ

公式得

犘（φ
（犼）｜狕－犻，狑－犻）∝犘（狑－犻｜φ

（犼），狕－犻）犘（φ
（犼））　 （３）

因为犘（φ
（犼））～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（χ），并且是多项分布犘（狑－犻｜

φ
（犼），狕－犻）的自然共轭先验分布，于是后验概率犘（狑－犻｜φ

（犼），

狕－犻）～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（χ＋狀
（狑）
－犻，犼）．既然式（２）的最右项仅仅包括

φ
（犼），完成积分得

犘（狑犻｜狕犻＝犼，狕－犻，狑－犻）＝
狀
（狑）
－犻，犼＋χ

狀
（·）
－犻，犼＋犠χ

（４）

与此类似，对式（１）右侧的第２项进行积分：

犘（狕犻＝犼｜狕－犻）＝∫犘（狕犻＝犼｜ψ
（犱
犻
））犘（θ

（犱
犻
）
｜狕－犻）ｄψ

（犱
犻
）

＝
狀
（犱
犻
）

－犻，犼＋α

狀
（犱
犻
）

－犻，·＋犜α
（５）

结合式（４）、（５）有

犘（狕－犻＝犼｜狕－犻，狑）∝
狀
（狑）
－犻，犼＋χ

狀
（·）
－犻，犼＋犠χ

·
狀
（犱
犻
）

－犻，犼＋α

狀
（犱
犻
）

－犻，·＋犜α
　 （６）

式（６）是非标准化的概率分布，真正计算时需要除以所

有词汇主题分配的概率之和．
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ｒｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｍｅｔｈｏｄｓｕｔｉｌｉｚｅｌｅｘｉｃａｌｃｏｈｅｓｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ，

ｃｕｒｐｈｒａｓｅｓ，ｐｒｏｓｏｄｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ，ｅｌｌｉｐｓｉｓ，ａｎａｐｈｏｒａ，ｓｙｎｔａｃｔｉｃ

ｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｔｏｄｅｔｅｃｔｔｏｐｉｃｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ．

Ｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｕｓｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ，ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌｓａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｍｏｄｅｌｓ．Ｔｅｘｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｔａｒｇｅｔｓｏｎｇｅｔｔｉｎｇｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｅｘｔ，ａｎｄｔｈｅｒｅｆｏｒｅｉｓ

ｖｅｒｙｕｓｅｆｕｌｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，ｔｅｘｔｕｎ

ｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，ａｎａｐｈｏｒａｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ

ｔｅｘｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎ．Ｍｏｓｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｉｍａｔｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｈａｖｅｄｏｎｅ

ｏｎｔｅｘｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｆｅｗｔｒｉａｌｓａｒｅｂａｓｅｄｏｎＬＤＡ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅｗｏｒｋｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓｅｇｍｅｎｔａ

ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｗｏｒｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＬＤＡ

ｍｏｄｅｌ．
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